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ABSTRACT: In the laser induced breakdown spectroscopy 

(LIBS) detection process of coal particle flow, the unstable 

fluctuation of particle flow affects the stability of laser-material 

interaction, which has a negative effect on the quantitative 

analysis results. In this work, a quantitative analysis method for 

coal particle flow by LIBS based on the TrAdaBoost algorithm 

is proposed. The stable spectral data from the pressed pellet 

coal samples are migrated during calibration modeling to 

correct the fluctuation bias of the particle flow data. It can 

improve the accuracy of the measurement of the coal particle 

flow. By investigating the similarity of the spectral properties 

in the coal pellet and particle flow, a regression prediction 

model incorporating both data is developed. The results show 

that the coefficients of determination of the volatile matter 

content, calorific value, and ash content of coal quantification 

analysis models using TrAdaBoost reach 0.996, 0.934, and 

0.937, respectively, which are significantly improved compared 

with the conventional prediction models for particle flow using 

the PLSR algorithm. The measurements demonstrate that the 

proposed transfer learning method has a promising prospect in 

improving particle flow quantitative analysis of LIBS. 

KEY WORDS: laser-induced breakdown spectroscopy; 

quantitative analysis of coal; particle flow; transfer learning; 

TrAdaBoost 

摘要：将激光诱导击穿光谱(laser-induced breakdown 

spectroscopy，LIBS)技术应用于煤粉颗粒流煤质定量分析过

程中，颗粒流的不稳定波动会影响激光-物质相互作用的稳 
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定性，对定量分析結果产生负面影响。该文提出一种基于

TrAdaBoost 迁移学习算法的煤粉颗粒流 LIBS 定量分析方

法，在定标建模时将煤粉压片样品的稳定光谱数据迁移至煤

粉颗粒流光谱数据来修正减小颗粒流数据的波动偏差，以辅

助提高颗粒流工业指标分析测量的准确性。通过研究煤粉在

压片和颗粒流状态下的光谱特性，建立同时包含两者数据的

回归预测模型。结果表明，采用迁移算法建立的燃煤挥发分、

热值、灰分定量分析模型的决定系数分别达到 0.996、0.934、

0.937，与传统的使用 PLSR 算法的颗粒流预测模型相比，

有明显的提升。可知，提出的迁移学习方法在 LIBS 应用于

颗粒流定量分析中具有应用前景。 

关键词：激光诱导击穿光谱；煤质分析；颗粒流；迁移学习；

TrAdaBoost 

0  引言 

2020 年，中国制定了在 2030 年实现碳达峰、

2060 年前实现碳中和的目标。目前，煤炭仍然是我

国最重要的一次能源，大规模的煤炭燃烧对经济、

节能和碳排放等方面具有重要影响，煤炭能源清洁

高效应用与转化成为实现碳达峰碳中和战略目标

的关键问题[1]。工业生产中快速准确获取煤质信息

指标能够实现煤炭转化与利用的实时调控，直接关

系到能源转化效率与污染物的排放[2-3]，因此，实现

实时煤质信息状态快速分析至关重要。激光诱导击

穿光谱技术(laser-induced breakdown spectroscopy，

LIBS)是一种基于激光烧蚀的原子发射光谱分析技

术，具有样品无需处理、微烧蚀、多元素同时分析

等优点，已被广泛应用于工业现场元素检测和定量

分析[4-6]。目前，在煤炭工业中，LIBS 已被应用在

煤质检测、监测燃烧和排放等过程[7-8]。 
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LIBS 技术分析燃煤样品主要有两种形式，分

别是由煤粉压制而成的煤饼和煤粉下落组成的颗

粒流。在实际电厂生产中，煤粉传输是以气固粉末

流动的形式进行的，因此直接测量颗粒流样品符合

实际场景且无需进行样品处理，更具有实时性和便

捷性。但是将 LIBS 技术直接应用于颗粒流的检测

存在一些固有的问题，主要问题之一是由于颗粒流

的流动不稳定性，颗粒样品的不均匀性等因素会影

响激光与颗粒的相互作用，从而明显影响 LIBS 直

接测量的准确性。另一个问题是由于锅炉系统的复

杂性，获取足够多数量的颗粒流光谱数据用于构建

定标模型有一定的难度[9]。目前解决颗粒流定量分

析精确度问题的方法之一是引入更可靠的适用于

LIBS 检测颗粒流的数据处理及定量分析方法，多

元定标法[10-11]、分类树[12]、支持向量机[13]、等离子

体温度校正法[14-15]以及采用金属靶面增强[16]等方

法均已被证明能在一定程度上提高了 LIBS 分析颗

粒流的测量精度。但由于颗粒流波动的随机性，基

于数据处理方法对颗粒定量分析的优化方法的适

用性和鲁棒性仍需进一步提升。相比之下，由煤粉

压制而成的压片样品因其表面光滑紧致，可产生稳

定的等离子体，因此得到的光谱稳定性较好，但若

将压片测量模式应用于在线监测，需要增加额外的

样品预处理步骤，使检测系统的实时性受到很大影

响。因此考虑在颗粒流定标建模过程中，可利用相

对稳定的压片光谱数据来修正减小颗粒流数据的

波动偏差。 

在光谱分析领域，在样品物理状态变化引起的

误差修正及相关定量定性研究方面，迁移学习作为

一种广泛使用的深度学习方法，可实现从源域迁移

到相关的目标域[17-18]。刘翠玲等[19]采用迁移学习算

法探究近红外光谱技术在食用油酸值的模型转移，

提高了模型的泛化能力。Yu 等[20]使用 TrAdaBoost

算法在近红外光谱领域实现了跨类型样本的校准

迁移，提高了相同或相似物理性质的不同样本之间

的定量模型的泛化能力。Yang 等[21]通过 LIBS 技术

作用于室温和高温样品组成的校准数据集所建立

的迁移学习定量模型，使得 Cr 浓度的平均绝对误

差和相对误差分别降低了 1.8%和 20.58%。Shabbir

等[22]通过迁移学习算法有效校正物理基体效应，提

高了 LIBS 模型对表面不规则金属的预测性能，证

明了迁移学习对降低因样品形态变化而导致的物

理基体效应的有效性。Sun 等[23]研究压制粉末颗粒

和岩石之间的基体效应，使用压片样品迁移模型对

原始岩石光谱进行预测，结果表明对于 SiO2 的定量

预测正确率从 33.3%提高到 83.3%。 

综上所述，针对 LIBS 应用于煤粉颗粒流领域

的定量分析问题，本文从采用数据处理方法修正颗

粒流的精确度出发，提出一种基于 TrAdaBoost 迁

移学习的定量分析方法，将压片光谱数据迁移至颗

粒流光谱数据，以研究其对辅助提高颗粒流工业指

标分析测量准确性的优化效果。 

1  实验部分 

1.1  实验装置 

本文搭建的 LIBS 综合测量系统如图 1 所示。

在激光器、光谱仪和光学镜片等设备保持不动的情

况下，通过颗粒流给粉系统和压片样品系统的切

换，实现同一光路下压片及颗粒流样品的光谱采

集。实验采用波长 1064nm、频率 2Hz、脉宽 8ns

的 Nd:YAG 调 Q 脉冲激光器，脉冲能量为 75mJ。

激光通过 45°的二向色镜镜 (透射范围： 825~ 

1300nm，反射范围：200~785nm)以及焦距为 100mm

的平凸透镜聚焦烧蚀样品表面产生等离子体，等离

子体通过四通道光纤光谱仪(AvaSpec-2048；波长范

围为 178~827nm，最小积分时间为 1.05ms)进行光

谱收集，光谱采集延时为 400ns。颗粒流送粉系统

主要由压电式振动给粉机(PEF-90A)、调速控制器

和锥型出口(直径 4mm)组成，形成平均质量流量为

(0.046±0.005)g/s 的煤粉颗粒流。压片系统是由样品

固定架和三维移动平台组成，通过固定架和三维平

移台将压片样品固定在颗粒流粉束下落的中心处位

置，即激光通过聚焦透镜后保证在同一焦点位置烧

蚀颗粒流及压片表面以下 2mm 处，以确保有效稳定

光谱的获得，并有效减少空气击穿对测量的影响。 

 给粉机 

平凸镜 二向色镜 

激光器 
平凸镜 

DG535 

电脑 光谱仪 

压片 

三维移动平台 

蒸发压片 蒸发颗粒流 
 

图 1  实验装置图 

Fig. 1  Experimental setup 

1.2  实验样品 

为了避免单一煤种数据所建立模型的局限性，
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提高该定量分析方法对煤种的适应性并验证其有

效性，实验选用电厂常用的褐煤、烟煤、贫煤及无

烟煤中的 43 个煤样作为样品，其工业分析指标值

如表 1 所示，经过处理获得粒径小于 200µm 的煤粉

并放置于 45℃烘箱 4h 以制成空气干燥基。每个煤

样称取 3.5g，使用设置压力为 10t、持续时间为 6s

的压片机将煤样品压成直径 25mm 的压片，其余作

为颗粒流实验样品。每个颗粒流样品记录 300 次脉

冲的光谱数据，每个压片样品记录 4 个点，每个点

30 个脉冲共 120 次脉冲的光谱数据。从中随机选择

35 个压片及颗粒流样品的光谱数据作为训练集，用

于建立工业指标的定量分析模型。 

表 1  实验样品工业指标信息 

Table1  Representative proximate analysis  

index of the coal samples 

样本 

序号 

热值/ 

(MJ/Kg) 
灰分/% 

挥发 

分/% 

样本 

序号 

热值/ 

(MJ/Kg) 
灰分/% 

挥发 

分/% 

1 23.62 21.18 28.60 23 23.11 15.05 28.03 

2 20.82 2.52 40.11 24 22.02 22.54 19.86 

3 26.18 13.44 29.31 25 22.79 25.15 20.37 

4 22.44 17.16 26.48 26 22.86 15.78 19.59 

5 23.64 7.71 28.56 27 24.67 17.91 28.41 

6 22.58 22.38 27.50 28 24.38 15.22 26.68 

7 23.22 12.74 28.82 29 21.98 19.42 24.60 

8 25.7 23.84 10.61 30 22.11 15.65 24.40 

9 17.24 42.64 14.40 31 22.42 18.29 26.77 

10 22.35 29.60 13.74 32 24.495 25.00 25.41 

11 20.98 33.18 13.83 33 21.80 15.3 27.90 

12 23.14 27.92 13.24 34 24.31 10.1 34.87 

13 21.67 31.86 11.37 35 20.475 18.29 19.72 

14 21.94 30.1 14.88 36 24.46 18.88 23.27 

15 19.44 32.84 19.14 37 22.39 29.9 20.44 

16 18.76 39.46 11.92 38 19.84 17.82 20.90 

17 21.38 22.31 15.59 39 23.39 16.91 24.47 

18 22.52 13.24 22.58 40 22.32 19.66 20.62 

19 24.47 19.81 17.10 41 25.3 25.52 16.15 

20 21.59 23.98 15.80 42 23.64 16.93 23.32 

21 20.79 29.92 15.78 43 23.96 21.18 28.60 

22 22.1 27.46 18.94 — — — — 

2  方法原理 

2.1  样本划分方法 

将压片光谱迁移至颗粒流建立回归模型时，当

训练集和测试集数据分布不相似或压片数据与颗

粒流数据相差较大时，会降低定量模型准确度。因

此，在迁移之前需要选择合适的训练集样本。采用

欧式距离的大小来表征代表性强的样本数据。第 i

个颗粒流训练集样本与第 j 个颗粒流预测集样本的

光谱数据的欧式距离 dij按式(1)计算： 

 2

1

( )
n

ij
k

d v
=

= Σ  (1) 

式中：i=1,2,···,35，j=1,2,···,8；k 为参与定量分析的

谱线数量；xik为光谱强度。 

依次计算出第 i 个颗粒流训练集样本与全部颗

粒流预测集样本光谱强度的欧式距离 Di，计算 Di 

的平均值 ID ，将 ID 的大小作为第 i 个颗粒流训练

集样本与预测集样本的相似性程度，对 ID 进行升 

序排列，该值越小则表示与颗粒流预测集样本的相

似度越高，在训练集优先被选择。根据此准则，当

需要 p 个样本作为迁移目标数据集时，选择排序后 

ID 值小的前 p 个样本的光谱数据。此外，为保证 

迁移目标数据集样品的特征指标的分布范围与梯

度，提高对特征指标的准确预测范围，当按照欧式

距离平均值筛选出的迁移目标数据集中存在特征

指标分布相近样品时，对目标数据集优化筛选，筛 

除的部分样品数据选取 ID 值排序更靠后的样品数 

据进行替换。 

2.2  基于 TrAdaBoost 算法的定量模型 

TrAdaBoost 算法[17,24]是在 AdaBoost 算法上的

演变，当针对回归问题时，基于误差标准计算权重

来弱化预测不准的数据，通过迭代后，源域中与目

标域相似样本的权重就会提高，而其他的源域的权

重会降低，从而提高回归模型的效果。在本文中，

选择 CART 回归树算法作为基学习器，输入量为全

部谱线的光谱强度，输出量为挥发分、灰分、热值

的预测结果。其主要步骤为： 

1）初始化设置。将源领域训练数据(Xs)和目标

领域训练数据(Xa)的数据合并，形成新的训练集 X， 

计算初始化训练集 X 各样本的权重向量值 1
iw 。 

 1 1/ ,    1,2 ,

1/ ,    1 ,i

n i n
w

m i n n m

= …■
= ■ = + … +■

 (2) 

式中：n、m 为源域 Xs 和目标域 Xa 的样本数量，且

n>m；N 为最大迭代次数。 

2）计算误差。每一次迭代中建立回归模型，

计算个体回归器的预测误差率 tε 。 

 
1 m

( ) ( )

( ) )x (a

tn m
i t i i

t
i n t i i

w f x h x

f x h x
ε

+

= +

-
=

-Σ  (3) 

式中：ft(xi)为个体回归器的预测值；h(xi)为样品对

应指标的实际值；max|ft(xi-h(xi)]|为单次迭代中预测
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值与真实值的最大误差。为了避免算法停止，当误

差率εt<10-5时，停止迭代。  

3）权重更新。每一次迭代后，对于预测误差

率小的样本，则增加其权重值，反之则降低权重，

以降低该样本在回归器中的影响。重新调整的样本 

权重 1t
iw + ，个体回归器权重 tα 按式(4)—(6)计算： 

 迭代参数
1

t
t

t

εβ
ε

=
-

 (4) 

 
( ) ( )

( ) )

1

(

,    1,2,

,    1,

t i i

t i i

f x h xt
i tt

i f x h xt
i t

w i n
w

w i n n m

β

β

-
+

- -

■ = …|= ■
= + … +|■

 (5) 

 
1 1

ln
2t

t

α
β

=  (6) 

4）加权集成强回归器。达到最大迭代次数后，

将迭代得到的个体弱回归器 ft 进行加权集成，得到

最终的强回归模型 F(x)。 

3  结果与讨论 

3.1  压片与颗粒流的光谱相关性 

为比较激光作用于压片和颗粒流形态下燃煤

激发光谱特性，以研究迁移学习方法在煤质工业指

标定量分析的可行性，首先采用信噪比法分别对压

片及颗粒流形态的光谱数据进行有效光谱筛选，以

样品 31 为例，得到平均后的有效光谱，如图 2 所

示。信噪比是特征元素谱线强度与背景的标准差之

比，作为判断波峰的指标。通过设定合适的信噪比

值作为筛选阈值，计算煤中主要特征元素 C 位于

247.8 nm 谱线强度的信噪比值，当低于阈值时，认

定该次脉冲为无效击穿，从而准确识别无效光谱，

对其进行剔除处理。 

从图 2 可以看出，各通道的光谱所包含的背景

辐射信息不同，致使基线存在一定的差别，对于第

4 通道(600~627nm)的光谱还同时包括了等离子体

火焰的连续辐射光谱，致使该波段的光谱存在较大

波动。总体而言，压片样品数据的谱线强度上高于

颗粒流，同时光谱中元素特征峰相较于背景光谱更

为明显，也包含更多的特征元素信息，而颗粒流光

谱数据的相邻波长之间的波动显然高于压片光谱。

主要由于颗粒流中颗粒之间存在气体，导致激光作

用于样品表面的颗粒密度相较于紧实的压片表面

小得多，激光烧蚀量更小，更少的样品被蒸发电离。

同时空气运动存在的气流作用导致颗粒之间的能

量传递受到削弱与干扰，颗粒流表面产生的等离子

体温度更低，因此颗粒流的谱线强度较弱且稳定性 
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图 2  激光与不同状态煤粉作用产生的光谱比较 

Fig. 2  Comparison of spectra data from laser ablation of 

coal samples with different forms 

差。在一定程度上表明，激光作用于两种物理形态

下的光谱数据具有相似性。 

为进一步量化研究压片和颗粒流形态下的光

谱相关性，采用皮尔逊相关系数评价二者光谱数据

之间的线性关系，按式(7)进行计算： 

 
( , )

( , )
( ) ( )

Cov a b
a b

Var a Var b
ρ =

×
 (7) 

式中：ρ(a,b)为皮尔逊相关系数；Cov(a,b)为 a 与 

b 之间的协方差，在本研究中为压片与颗粒流状态

下对应的光谱数据；Var(a)、Var(b)是 a 与 b 的方差。 

皮尔逊相关系数越大，证明两个变量之间的线

性相关程度越大。计算同一样品在不同激光能量以

及延时时间条件下获得的压片和颗粒流的光谱数

据的皮尔逊相关系数，结果如图 3 所示，两者数据

在相同实验系统相同条件下的相关系数总体上达

到 0.93 以上，表明存在高度的线性相关性。但在不

同的实验条件下，颗粒流数据与压片数据之间的皮

尔逊相关系数不同。主要是因为颗粒流与压片样品

是属于两种不同的形态，激光与不同形态样品的作

用机制不同，所产生的等离子体形态、演化特性等
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均存在一定的差异[25]。激光能量和延迟时间是影响

等离子体特性的主要实验参数，同时由于这些参数

对等离子体的影响不是简单的线性关系，致使当实

验条件改变后，两种样品状态的光谱响应不完全一

致，不是简单的线性耦合的关系，致使得到的相关

系数存在差别。但总体上激光作用在压片及颗粒流

样品的光谱具有一定的相似及线性相关性，能够采

用迁移学习算法进行定量分析。 
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图 3 不同实验条件下压片和 

颗粒流状态煤粉光谱的皮尔逊相关系数 

Fig. 3  Pearson’s correlation coefficients of spectra data 

from laser interaction with coal pellet and particle flow 

under different experimental conditions 

3.2  基于迁移学习的定量分析结果 
在定量分析中，训练集样本的选择决定模型的

输入会影响最后的预测结果。为了探究训练样本中

源域和目标领域样本对定量方法的影响，采用不同

数量的颗粒流光谱数据作为目标域数据加入训练

集中，通过基于欧式距离的样本划分方式，以挥发

分的预测集为例，按照表 2 进行训练集的选择。 

在使用 TrAdaBoost 算法的定量分析过程中，

通过不同源域压片数据 Xs 和目标域颗粒流数据 Xa

的组合，以工业指标预测结果与实际值的决定系数

(R2)与相对标准偏差(root mean square error, RMSE)

作为评估定量分析效果的标准，得到最终的预测模

型结果，以挥发分定量分析为例，如图 4 所示。由

中可以看出，当训练数据集中只有压片数据时，由

压片数据直接预测颗粒流数据，无法迁移学习颗粒

流数据，因此预测结果的准确度较低。当可迁移颗

粒流样本 Xa数量从 0 上升到 10 时，预测模型的 R2

提高效果非常明显，从 0.38 增加到 0.85，这表明

TrAdaBoost 算法使得压片数据具有较强的学习能

力，预测颗粒流数据的能力有较大的提升。随着目 

表 2  以挥发分含量为例的回归模型的输入训练集 

Table 2  Input training sets for regression model using  

volatile content as an example 

预测集样品编

号(颗粒流) 

训练集样品编号 

源域(压片)Xs 目标域(颗粒流)Xa 

3, 4, 13, 14, 22, 

23, 31, 38 

除预测集之外

的 35 个样品 

— 

2, 6, 12, 18, 36 

1, 2, 6, 8, 10, 18, 20, 24, 30, 36 

2, 5, 8, 9, 16, 19, 24, 29, 30, 34, 35, 36, 37, 

41, 42 

1, 6, 7, 9, 10, 15, 16, 18, 21, 24, 26, 28, 30, 

32, 33, 35, 36, 37, 39, 42 

1, 2, 6, 7, 8, 9, 11, 12, 15, 16, 17, 18, 19, 

20, 24, 26, 28, 29, 33, 34, 35, 40, 41, 42, 

43 

1, 2, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 15, 16, 17, 18, 

19, 20, 24, 25, 26, 28, 29, 32, 33, 34, 35, 

36, 37, 40, 41, 42, 43 

除预测集之外的 35 个样品 

0 5 10 15 20 25 30 35
0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

R2

RMSE

Xa样本数量

预
测

集
R

2

0.0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

预
测
集

R
M

S
E

 
图 4  训练集中引入不同数量的颗粒流样品数据 

对挥发分含量预测结果的影响 

Fig. 4  Effect of different amounts of spectral data from 

particle flow samples introduced in training sets on the 

prediction results of volatile matter content 

标领域颗粒流数据 Xa数量的增加，压片数据能够学

习迁移的样本增加，因此对挥发分的预测误差逐渐

减小。 

针对于热值及灰分指标，不同的颗粒流数据 Xa

对预测结果的影响如表 3 所示。当颗粒流样本 Xa

数量从 0 上升到 20 时，预测模型的 R2提高效果非

常明显，预测误差也明显降低，但当目标域中样本

数据增加到一定程度时，热值及灰分的预测精度出

现下降再上升的趋势，这是由于特征指标的范围与

梯度差异引起的。每一个个体回归器都是在上一次

迭代时的训练误差基础上调整训练数据集得到的，

模型的预测精度很大程度取决于训练集数据，当训

练集内的各样品光谱数据相似度较高，则会导致过
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拟合从而影响模型质量。 

表 3  训练集中引入不同数量的颗粒流样品数据 

对热值、灰分含量预测结果的影响 

Table 3  Effect of different amounts of spectral data from 

particle flow samples introduced in training sets on the  

prediction results of calorific value and ash content 

颗粒流Xa数

量 

热值预测结果 灰分预测结果 

R2 RMSE/(MJ/kg) R2 RMSE/% 

0 0.143 0.926 0.209 0.890 

5 0.435 0.752 0.600 0.632 

10 0.584 0.645 0.730 0.520 

15 0.830 0.413 0.790 0.458 

20 0.882 0.344 0.937 0.252 

25 0.839 0.401 0.818 0.426 

30 0.841 0.399 0.896 0.323 

35 0.934 0.256 0.850 0.387 

为进一步验证模型的性能，通过对比分析基于

TrAdaBoost 迁移学习算法和其他算法的煤粉颗粒

流定量分析结果，以评估其模型的有效性。选择与

偏最小二乘回归法(PLSR)的模型进行比较，建立不

同数量训练集下的挥发分最佳回归模型，预测结果

如表 4 所示。两种算法的模型结果具有相同的变化

趋势，但采用迁移学习算法的预测精度明显高于

PLSR 模型。当训练集中包含 35 个压片和 35 个颗

粒流样本数据时，采用 PLSR 算法和 TrAdaBoost

算法建立的颗粒流挥发分预测模型的预测效果均

达到最优，分别是 0.926 和 0.996，说明 TrAdaBoost

迁移学习算法具有更高的测量精度。原因是压片和

颗粒流数据具有非线性特征， TrAdaBoost 算法使

压片数据能够迁移获取颗粒流光谱特征，因此有效

优化了训练集，使得模型输入数据具有更高的稳定 

表 4  不同算法下建立的挥发分含量预测结果 

Table 4  Volatile matter content prediction results 

established under different algorithms 

训练集样本 算法 
挥发分预测结果 

R2 RMSE 

35 个压片+5 个颗粒流样本 
PLSR 0.400 0.77 

TrAdaBoost 0.522 0.691 

35 个压片+10 个颗粒流样本 
PLSR 0.446 0.745 

TrAdaBoost 0.847 0.391 

35 个压片+15 个颗粒流样本 
PLSR 0.772 0.477 

TrAdaBoost 0.959 0.203 

35 个压片+20 个颗粒流样本 
PLSR 0.779 0.47 

TrAdaBoost 0.977 0.153 

35 个压片+25 个颗粒流样本 
PLSR 0.828 0.414 

TrAdaBoost 0.989 0.106 

35 个压片+30 个颗粒流样本 
PLSR 0.900 0.316 

TrAdaBoost 0.995 0.072 

35 个压片+35 个颗粒流样本 
PLSR 0.926 0.272 

TrAdaBoost 0.996 0.066 

性，从而提高 LIBS 测量煤粉颗粒流的定量分析准

确度。 

为验证基于 TrAdaBoost 方法在 LIBS 煤粉颗粒

流的定量分析具有一定的通用性，采用与挥发分相

同的建模过程，分别用 PLSR 算法和 TrAdaBoost

算法建立不同样本数量下的热值、灰分定量模型，

结果如图 5 所示。可以看出，采用迁移学习算法建

立模型所得的热值、灰分建模结果，均表现为当颗

粒流训练集数据增加到一定量后，预测结果的 R2

出现先上升再降低的过程。这主要是因为在迁移算

法中，由于过量的辅助领域的颗粒流数据对于测试

集的目标领域数据产生了负迁移效果，导致定量模

型的预测能力降低。对于热值指标，当训练集中包

含 35 个压片和 35 个颗粒流样本数据时，预测集 R2

达到最大值，由此确定的最佳目标域颗粒流数据 Xa

为 35 个。对于灰分指标，当训练集中包含 35 个压

片和 20 个颗粒流样本数据时，预测集 R2 达到最 
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图 5  不同算法对热值、灰分定标模型的影响 

Fig. 5 Effect of different algorithms on the  

prediction results of calorific and ash value 
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大值，由此确定的最佳目标域颗粒流数据 Xa 为 20

个。热值、灰分在两种算法下得到的最优预测模型

结果如表 5、6 所示，相较于采用 PLSR 定量分析模

型，采用 TrAdaBoost 算法建立的热值与灰分模型

预测结果均得到了有效提升，其中热值的预测结果

R2 由 0.830 提到 0.934，均方根误差 RMSE 从

0.412MJ/kg 降低到 0.256MJ/kg；灰分预测结果的

R2 由 0.763 提到 0.937，RMSE 从 0.487%降低到

0.252%。 

表 5  两种算法下的热值最优预测结果 

Table 5  Optimal prediction results of 

calorific value under two algorithms 

样本 
参考值/ 

(MJ/kg) 

PLSR 

预测值/(MJ/kg) 

TrAdaBoost 

预测值/(MJ/kg) 

V1 23.62 23.49 23.79 

V2 25.70 23.89 25.05 

V3 23.62 23.49 23.79 

V4 20.98 20.51 22.07 

V5 18.76 18.19 19.08 

V6 22.86 23.8 23.03 

V7 21.98 22.66 21.56 

V8 22.39 22.26 22.47 

表 6  两种算法下的灰分最优预测结果 

Table 6  Optimal prediction results of  

ash value under two algorithms 

样本 参考值/% 
PLSR 

预测值/% 

TrAdaBoost 

预测值/% 

V1 29.6 26.54 25.9 

V2 32.84 32.15 32.27 

V3 29.6 26.54 25.9 

V4 22.31 18.08 22.38 

V5 15.05 9.58 17.06 

V6 7.63 9.85 8.91 

V7 18.88 23.65 17.91 

V8 16.93 21.62 19.05 

综上所述，基于 TrAdaBoost 迁移学习的定量

分析方法能够降低模型的预测误差，有效地提高煤

粉颗粒流的定量分析精度。 

4  结论 

本文提出基于 TrAdaBoost 算法的煤粉颗粒流

LIBS 定量分析方法，得到的主要结论如下： 

1）激光作用在压片及颗粒流样品的光谱具有

一定的相似及线性相关性； 

2）根据不同特征指标选择合适数量的颗粒流

数据作为 TrAdaBoost 算法模型的输入，保证数据

具有更高的稳定性； 

3）与传统的回归模型相比，TrAdaboost 方法

将最优挥发分预测模型的决定系数分别从 0.926 提

升至 0.996，RMSE 也相应地从 0.272%降低至

0.066%； 

4）TrAdaBoost 算法的引入为 LIBS 煤粉颗粒流

检测的实际应用提供可行且可靠的测量处理方法。 
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In the Laser Induced Breakdown Spectroscopy 

(LIBS) detection process of coal particle flow, the 

unstable fluctuation of particle flow affects the stability 

of laser-material interaction, which has a negative effect 

on the quantitative analysis results. In this work, a LIBS 

setup for coal particle flow and pellet detection (Fig. 1) 

is established for the investigation on quantitative 

detection optimization of particle flow.  
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Fig. 1  LIBS experimental setup 

The stable spectral data from the pressed pellet coal 

samples are migrated during calibration modeling to 

correct the fluctuation bias of the particle flow data. By 

investigating the similarity of the spectral properties in the 

coal pellet and particle flow, a regression prediction model 

incorporating both data is built. In order to explore the 

influence of the number of pellet and particle flow spectral 

data input on the quantitative model, different amounts of 

particle flow spectral data are added to the training set, 

and the optimal value is obtained based on the quantitative 

analysis results of volatile matter (Fig. 2). 

To further verify the performance of the model, the 

quantitative results of pulverized coal particle flow based 

on TrAdaBoost transfer learning algorithm are used to 

evaluate the effectiveness of the model. The results in 

Table 1, 2 show that the coefficients of determination of 

the calorific value and ash content of coal quantification 

analysis models using TrAdaBoost reach 0.934 and 0.937, 

respectively, which are significantly improved compared 

with the conventional prediction models for particle flow 

using the PLSR algorithm. The root mean square error  
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Fig. 2  Effect of different amounts of spectral data 

 from particle flow samples introduced in training sets on 

 the prediction results of volatile matter content 

(RMSE) is also lower from 0.412MJ/kg to 0.256MJ/kg for 

calorific value and from 0.487% to 0.252% for ash value. 

The measurements demonstrate that the introduction of 

TrAdaBoost algorithm can provide a feasible and reliable 

measurement processing method for the practical 

application of LIBS pulverized coal particle flow 

detection.  

Table 1  Optimal prediction results of  

calorific value under two algorithms 

Samples 
Reference/ 

(MJ/kg) 

Predictive value(MJ/kg) 

PLSR TrAdaBoost 

V1 23.62 23.49 23.79 

V2 25.70 23.89 25.05 

V3 23.62 23.49 23.79 

V4 20.98 20.51 22.07 

V5 18.76 18.19 19.08 

V6 22.86 23.8 23.03 

V7 21.98 22.66 21.56 

V8 22.39 22.26 22.47 

Table 2  Optimal prediction results of  

ash value under two algorithms 

Samples Reference/% 
Predictive value(wt.%) 

PLSR TrAdaBoost 

V1 29.6 26.54 25.9 

V2 32.84 32.15 32.27 

V3 29.6 26.54 25.9 

V4 22.31 18.08 22.38 

V5 15.05 9.58 17.06 

V6 7.63 9.85 8.91 

V7 18.88 23.65 17.91 

V8 16.93 21.62 19.05  


